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Abstract
The Policy Research Working Paper Series disseminates the findings of work in progress to encourage the exchange of ideas about development 
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names of the authors and should be cited accordingly. The findings, interpretations, and conclusions expressed in this paper are entirely those 
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Policy Research Working Paper 5424
The joint determination of aggregate economic 
growth and distributional change has been studied 
empirically from at least three different perspectives. 
A macroeconomic approach that relies on cross-
country data on poverty, inequality, and growth rates 
has generated some interesting stylized facts about the 
correlations between these variables, but has not shed 
much light on the underlying determinants. “Meso-” and 
microeconomic approaches have fared somewhat better. 
The microeconomic approach, in particular, builds on 
This paper—a product of the Office of the Chief Economist, Latin America and Caribbean Region—is part of a larger 
effort in the department to  understand the dynamics of poverty and income distribution. Policy Research Working Papers 
are also posted on the Web at http://econ.worldbank.org. The author may be contacted at fferreira@worldbank.org.  
the observation that growth, changes in poverty, and 
changes in inequality are simply different aggregations of 
information on the incidence of economic growth along 
the income distribution. This paper reviews the evolution 
of attempts to understand the nature of growth incidence 
curves, from the statistical decompositions associated 
with generalizations of the Oaxaca-Blinder method, to 
more recent efforts to generate “economically consistent” 
counterfactuals, drawing on structural, reduced-form, 


















































































panel  specification,  the  effect  of  lagged  inequality  on  growth  appeared  to  be,  if  anything,  positive 
(Forbes, 2000).  
The literature never converged to a consensus. It was not clear whether the panel specification yielded 








































































poverty  and  inequality  measures  (and  therefore,  evidently,  their  differences)  be  invariant  to 
permutations of the income vector. It implies that, when comparing distributions and their summary 
statistics,  the  analyst  must  ignore  the  individual  dynamics  along  the  distribution:  two  identical 




























quantile function          ), to the overall distribution mean: 
            ,    
    
         (1) 
The headcount is simply the share of the population with incomes no higher than the poverty line, 






          
      ⁄ ,        (2) 
Equation (2) is the fundamental identity in the “poverty‐ growth‐inequality triangle”. For a given poverty 













    
   
   
  
   
  
   
   
  
  
         (3) 
Equation (3) relates changes in poverty to the rate of economic growth (     ⁄ ), and to changes in 
“inequality” or, more precisely, in the Lorenz curve (  ).
9 It tells us that any change in poverty can be 
mechanically decomposed into a growth component  (the first term on  the RHS), and  a distribution 
component (the second term). Since the Lorenz curve is always increasing and convex by construction 
(so that     0 ,      0  ), equation (3) also tells us that the partial elasticity of poverty with respect to 
growth ( 
   
   
  




The  partial  inequality  elasticity  (
   
  
  









8 The most widely‐used family of poverty measures is the Foster‐Greer‐Thorbecke class,          
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The headcount is the FGT measure when   0 . Other commonly‐used members of the class take values of 
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This  is  not,  however,  what  most  papers  in  the  macroeconomic  approach  have  done.  To  avoid  the 
impression of estimating an identity, most studies have omitted either growth or changes in inequality 








      
  






the  growth  elasticity  of  poverty  of β  = ‐ 3.1.  Excluding  the  then  transitioning  economies  of  Eastern 
Europe and Central Asia, the regression line went through the origin: the average rate of change in 
poverty  at  zero  growth  in  their  sample  was  zero.  This  reflected  the  fact  that  they  could  find  no 


































matters  in  two  ways.  The  first  is  that,  even  if  inequality  is  uncorrelated  with  economic  growth  on 
average, there is substantial dispersion around that average. Inequality did rise in many countries, and 










   
   
  
   . Given the convexity of the Lorenz curve, it can be shown that if a distribution A is 
robustly more unequal than a distribution B (in the sense that               in the relevant range, then 
for poverty rates that are not “unusually high”,    
        
    and    
         
   . Obviously, this implies 
that, if the real poverty line and the mean are the same in distributions A and B, then the partial growth 
elasticity is higher (i.e. its absolute value is lower) in the more unequal distribution. Or, in other words: 
























poverty  reduction,  through  reductions  in  inequality  and  a  correspondingly  higher  (total)  growth 
elasticity  of  poverty  reduction.  If  there  were  no  other  way  to  investigate  the  relationship  between 
growth and distributional dynamics, the conclusion would presumably have to be: ‘since we do not 






three  data  characteristics:  (i)  a  sufficiently  long  time‐series  of  repeated  cross‐sectional  household 
surveys; (ii) national accounts information on economic growth that is disaggregated both by sectors 
(e.g. agriculture, industry, and services) and sub‐nationally (e.g. by province or state); and (iii) sufficient 
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Here, a subscript i denotes a sub‐national unit (call it a “state”), while t denotes a time period.  J denotes 
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come  as  no  surprise,  except  perhaps  to  the  most  hardened  representative‐agent  macroeconomist. 
“Economic growth” is nothing but an average taken across the proportional output increases across 
firms (or sectors) and government agencies across the economy. Or, if one approaches it from the 
income  account,  it  is  an  average  taken  across  proportional  income  increases  across  all  households 
(adjusting from public goods, retained earnings, and measurement error). It should be perfectly plain 


















           
     
            (7) 
            
             
              (7’) 
The  discrete‐time  version  in  equation  (7’)  makes  it  clear  that  the  GIC  is  simply  the  proportional 
difference between the quantile function at each percentile of the income distribution. 
If we define economic growth as the proportional change in the mean of the income distribution, then 
growth  can  be expressed as a function of the growth incidence curve. By  changing  the integration 
variable, note that:            
 








     
     
    
    
    
 
          
    
    
 






15  Poverty  measures  that  satisfy  the  symmetry,  monotonicity,  focus  and  additive 
decomposability axioms can be written as: 
                  ,    
    
         (9) 
Where z denotes the real poverty line as usual, and        ,   denotes the individual poverty function. 
Well‐known examples of this class include the Foster‐Greer‐Thorbecke family of measures, which is 
obtained  when         , ,      
       
   
 
,  and  the  Watts  index,  from         ,       
 




                        
    
       ,             (10) 
Where        
        ,  
             and       
     
     . 
The first term on the RHS of equation (10) tells us that changes in poverty arise from income changes 
along the distribution (given by the growth incidence curve), multiplied by how sensitive the particular 




It  turns  out  that  there  are  a  number  of  inequality  indices  whose  changes  over  time  can  also  be 
straightforwardly expressed as functions of the growth incidence curve. Consider, for example, the class 
of population‐subgroup decomposable relative inequality measures. These are indices that aggregate 
functions  of  relative  incomes  across  the  distribution,  where  ‘relative  income’  refers  to  an  absolute 
income divided by the mean.
17 Write such a class in general terms as: 
               
     
     
 












Well‐known  examples  of  this  class  of  inequality  measures  include  the  Atkinson  family,  when 
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,  and  the  Generalized  Entropy  Class  when 
       
     
     
 
     
 
        
     




   1   . Differentiating (11) with respect to time yields: 
      
                     
     
   
 
             
  
   
 
         (12) 
Equation (12) is equally intuitive to interpret. At its core are differences between income growth in each 
percentile, and the growth in mean income,         
  
   . If everybody’s income rises in exactly the 
same  proportion,  then  that  term  vanishes,  and  relative  inequality  remains  unchanged.  If  individual 
growth  rates  differ  along  the  distribution,  then  they  will  contribute  to  changes  in  the  aggregate 
inequality index, in a manner which depends on how sensitive the index is to relative incomes at each 
particular percentile p:    
     
   
 
     . 
Equations (8), (10) and (12) indicate that economic growth (at least when measured as the growth in 
mean household income), changes in poverty and changes in inequality are ultimately just different 













prove  a  sensible  way  to  explore  the  dynamic  relationship  between  growth,  poverty  and  inequality, 
under the anonymity axiom. In order to investigate what share of the change in poverty, inequality, or 




          
             
         
           
               (13) 15 
 
Where       denotes a counterfactual income distribution, which would be obtained by the exclusive 







causal estimate of      ? In a limited set of cases, such as when estimating the impact of a randomly 
assigned policy intervention with no diffuse spillovers, the usual experimental methods can be used to 








(13),  and  using  them  as  suggestive  descriptions  of  the  factors  that  drive  poverty  and  inequality 





















Denoting the cumulative distribution of residuals at time t by            |    , they constructed two 
counterfactual income distributions: 
      
      ,              
      ,      ,         (15) 
And       
       ,              
      ,      ,         (16) 
Although  JMP  do  not  use  this  language  or  notation,  their  analysis  can  be  written  in  terms  of  a 
decomposition of the growth incidence curve between 1963 (t=0) and 1989 (t=1) as follows: 
          
             
         
            
         
              
             (17) 
The first term on the RHS of (17) was interpreted as the “returns component” of the decomposition, 
since the only differences between         and       arise from the change in the β coefficients (see 
equation 15). The second term on the RHS of (17) was interpreted as the component due to changes in 
unobserved characteristics, since the only differences between those two quantile functions arise from 





1960s  to  the  late  1980s.  On  the  basis  of  the  above  decomposition  –  although  without  mentioning 










evidence  in  the  academic  debate.  In  fact,  another  pioneering  paper  in  the  literature  estimating 








marginal of the joint distribution  Γ  ,  . Using the definition of a conditional distribution, DFL write 
that identity as: 
                  |                 (18) 
Where g() denotes the conditional distribution of y on X,       is the joint distribution function of 
observed covariates (X), and  …   represents the operation of integrating over every element of the 
vector X. Counterfactual density functions can then be generated either by simulating an alternative 
conditional  distribution  function   
    |  ,  or  by  constructing  the  appropriate  counterfactual  joint 
distribution of covariates,  





                 |               (19) 
The  second  procedure  –  constructing  a  counterfactual  joint  distribution  of  covariates  –  yields  an 
alternative counterfactual marginal distribution: 





                                   (21) 
where       
   |    
   |     is a re‐weighting function, which reweights the sample observed at t=0, with the 
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the  parametric  and  semi‐parametric  approaches  described  above  to  the  more  complex  problem  of 








likely  affected  by  –  or  correlated  with  –  other  elements  in  the  vector,  such  as  individual  levels  of 
education, gender and ethnicity. They propose to separate out (as distinct statistical “building blocks”) 
the effects of changes, say, in the distribution of education on the distribution of income through the 







reduced‐order joint distribution of W. If, for simplicity,      ,     , then equation (18) can be re‐
written as: 
                | ,       |  ,       |                  (23) 





















































occupational  choices  (estimated  using  multinomial  logits).  The  line  that  also  includes        further 
incorporates  behavioral  changes  associated  with  fertility  choices.  Finally,  the  line  that  includes 




ascribed a new level of education by the simulation arising from importing the      parameters, then 























underlying  distributional  change.  In  Taiwan,  a  large  increase  in  female  labor  force  participation 
contributed to a reduction in earnings inequality  (because the  women entrants had middling wage 








But,  of  course,  it  also  has  its  limitations.  The  whole  family  of  GIC  decompositions  using  statistical 
counterfactuals suffers, for instance, from path dependence: the order in which the decomposition is 
undertaken  affects  the  size  of  each  individual  component.  In  terms  of  equation  (22),  for  instance:  
                                       .  This  is  a  property  that  the  generalized  Oaxaca‐Blinder 
decompositions inherit from their parent. In the original Oaxaca‐Blinder decomposition too, the returns 
component was different if the difference in the β vectors was weighted by the characteristics of blacks 








difference  in  earnings  between  blacks  and  whites  is  associated  with  differences  in  characteristics 
between those two groups, while (100‐x)% is due to differences in returns to those characteristics. But 
we understand that the counterfactual used to compute x, namely the earnings that blacks (whites) 





correspond  to  tenable  economic  equilibria.  Just  as  in  the  case  of  the  original  Oaxaca‐Blinder 
decompositions, there is some value in decompositions based on counterfactuals that are statistically 
well‐defined,  even  if  they  do  not  correspond  to  a  tenable  equilibrium  and  cannot  therefore  be 
interpreted causally.  
Nevertheless,  some  recent  research  has  attempted  to  construct  GIC  decompositions  where  the 














estimates  of  the  effect  of  the  transfers  on  household  incomes  by  comparing  outcomes  between 
randomly assigned treatment and control villages – to validate their structural behavioral model. 
But if the model succeeded in its objective, so that its predictions of the effects of the transfers on 
household  incomes,  accounting  for  labor  supply,  enrollment  and  fertility  responses,  are  correctly 
validated by the treatment effect estimates from the experimental evaluation, then a distribution of 
income  obtained  from  simulating  the  model  would  be  an  economically  meaningful  counterfactual. 
Under such a “true model”, changes in poverty, inequality or growth computed from the corresponding 

























(arguably)  exogenous  trade  policy  variables  (such  as  changes  in  tariff  rates  and  industry‐specific 
exchange rates). 
    ij j ij ij j ij ij ij sp S I wp I X w       ) * ( * ln      (24) 
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the  Stage  2  regressions.  Once  they  have  been  estimated,  the  coefficients  from  the  second‐stage 





compared  with  the  actual  (pre‐  and  post‐liberalization)  distributions,  in  an  attempt  to  isolate  the 
contribution  of  the  policy  to  the  overall  changes.  Equation  (13)  can  also  be  computed  for  each 
percentile, showing a full graphical comparison of the actual GIC between 1988 and 1995, and the 









The  second  approach  goes  into  further  detail  in  the  modeling  of  the  general  equilibrium  (or 
macroeconomic) relationships that link the behavioral responses of different firms and individuals to a 




“linkage  aggregate  variables”,  such  as  vectors  of  wage  rates  and  employment  levels,  for  certain 
combinations of sectors and types of workers (e.g. wages and employment for high‐skilled workers in 
the informal sector in urban areas).  















ability  to  investigate  distributional  change  empirically.  The  cross‐country  (or  “macroeconomic”) 
literature that sought to exploit international variation in poverty and inequality changes, economic 
growth  and  covariates,  offered  no  support  for  the  “grand  theories”  linking  development  and 
distribution. The evidence did not appear particularly supportive of the Kuznets hypothesis, and was 


















by  sector,  to  investigate  the  role  of  different  growth  patterns  and  initial  conditions  on  poverty 
reduction. The second approach, which is microeconomic in nature, investigates distributional change at 
a  fully  disaggregated  level,  by  decomposing  changes  in  the  growth  incidence  curve.  These 








the  returns  to  education  (and,  less  prominently,  other  covariates);  (iii)  changes  in  the  structure  of 
occupations, including female labor force and the extent and nature of the informal sector(s); (iv) the 
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Table 7: Simulated Poverty and Inequality for 1976, Using 1996 coefficients. 
    
   Mean Inequality  Poverty 
   p/c          Z = R$30 / month   Z = R$ 60 / month   
   Income  Gini E(0) E(1) E(2)  P(0)  P(1)  P(2)  P(0)  P(1)  P(2) 
 1976  observed  265.101 0.595 0.648 0.760 2.657   0.0681  0.0211  0.0105    0.2209  0.0830  0.0428 
 1996  observed  276.460  0.591 0.586 0.694 1.523   0.0922  0.0530  0.0434    0.2176  0.1029  0.0703 
Price Effects                       
   for wage earners  218.786  0.598 0.656 0.752 2.161   0.0984  0.0304  0.0141    0.2876  0.1129  0.0596 
  for self-employed  250.446  0.597 0.658 0.770 2.787   0.0788  0.0250  0.0121    0.2399  0.0932  0.0490 
   for both  204.071  0.598 0.655 0.754 2.190   0.1114  0.0357  0.0169    0.3084  0.1249  0.0673 
  only, for both  233.837  0.601 0.664 0.774 2.691   0.0897  0.0275  0.0129    0.2688  0.1040  0.0545 
 All   (but no ) for both  216.876  0.593 0.644 0.736 2.055   0.0972  0.0303  0.0143    0.2837  0.1114  0.0590 
 Education  for both  232.830  0.593 0.639 0.759 2.691   0.0779  0.0234  0.0110    0.2531  0.0953  0.0488 
 Experience  for both  240.618  0.600 0.664 0.771 2.694   0.0851  0.0265  0.0125    0.2592  0.1000  0.0525 
 Gender  for both  270.259  0.595 0.649 0.751 2.590   0.0650  0.0191  0.0090    0.2160  0.0797  0.0404 
Occupational Choice Effects                       
  for both sectors (and both 
heads + others) 
260.323  0.609 0.650 0.788 2.633   0.0944  0.0451  0.0331    0.2471  0.1082  0.0671 
  for both sectors (only for 
other members) 
265.643  0.598 0.657 0.757 2.482   0.0721  0.0231  0.0119    0.2274  0.0867  0.0454 
  for both sectors  202.325  0.610 0.649 0.788 2.401   0.1352  0.0597  0.0402    0.3248  0.1466  0.0902 
Demographic Patterns                        
 d only, for all   277.028  0.574 0.585 0.704 2.432   0.0365  0.0113  0.0063    0.1711  0.0554  0.0264 
 d , , , , for all  210.995  0.587 0.577 0.727 2.177   0.0931  0.0433  0.0321    0.2724  0.1129  0.0677 
Education Endowment Effects                       
 e only, for all   339.753  0.594 0.650 0.740 2.485   0.0424  0.0136  0.0073    0.1593  0.0567  0.0287 
 d, e for all  353.248  0.571 0.584 0.688 2.320   0.0225  0.0078  0.0049    0.1131  0.0359  0.0173 
 e , d , , , , for all  263.676  0.594 0.600 0.727 1.896   0.0735  0.0374  0.0296    0.2204  0.0913  0.0561 















Observed and counterfactual wage growth incidence curves, 1988-95, 
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